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ΠΕΡΙΛΗΨΗ 
Η πρόβλεψη της κλιματικής αλλαγής βασίζεται κυρίως στις εκτιμήσεις των μοντέλων γενικής 
κυκλοφορίας (General Circulation Models) (GCMs). Οι εκτιμήσεις αυτές αναφέρονται σε 
μεγάλη χωρική ανάλυση και είναι επιβεβλημένη η εφαρμογή διαδικασιών για τον 
υποβιβασμό κλίμακας (downscaling) σε κλίμακα είτε τοπική είτε σταθμού. Στην εργασία 
αυτή ο υποβιβασμός περιγράφει τη σχέση μεταξύ μετεωρολογικών μεταβλητών μεγάλης 
κλίμακας που προσομοιώνονται από GCMs μοντέλα όπως είναι η βροχόπτωση, η 
θερμοκρασία, η υγρασία κ.λπ. και της μηνιαίας βροχόπτωσης ενός σταθμού και γίνεται με 
την εφαρμογή τεχνητών νευρωνικών δικτύων (Artificial Neural Networks) (ANNs) σε 
συνδυασμό με ανάλυση κυρίων συνιστωσών (PCA). Από την ανάλυση των αποτελεσμάτων 
συμπεραίνεται η καταλληλότητα των ANNs μοντέλων για τον υποβιβασμό κλίμακας 
μετεωρολογικών μεταβλητών όπως η βροχόπτωση, η θερμοκρασία, η εξατμισοδιαπνοή κ.λπ. 
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ABSTACT 
Climate change predictions are generally based on the estimations by general circulation 
models (GCMs). The GCMs outputs are usually at resolution that is too coarse for many 
climate change impact studies. Hence, there is a great need to develop tools for downscaling 
GCM predictions of climate change to regional and local or station scales. This paper 
examines the potential of the Artificial Neural Network models (ANNs) in combination with 
Principal Component Analysis (PCA) to describe the relationship between large-scale 
atmospheric variables such as precipitation, temperature, humidity, pressure, geopotential 
height etc., and monthly precipitation for a station. It was concluded that ANN-based 
downscaling models are reliable and can be applied to atmospheric variables downscaling, 
like precipitation, temperature, evapotranspiration etc. 
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1. ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
Η κλιματική αλλαγή αποτέλεσε και αποτελεί αντικείμενο έρευνας πολλών και 
διαφορετικής προέλευσης ερευνητών. Η ισχυρότερη ένδειξη κλιματικών αλλαγών είναι η 
μεταβολή της θερμοκρασίας του πλανήτη κατά τον 20ο αιώνα. Σύμφωνα με την έκθεση 
αξιολόγησης από τη Διακυβερνητική Επιτροπή για την Αλλαγή του Κλίματος (IPCC, 2007), 
η παγκόσμια θερμοκρασία της επιφάνειας του πλανήτη αυξήθηκε κατά 0.74 ± 0.18 °C, όταν 
υπολογίζεται με γραμμική τάση κατά τα τελευταία 100 χρόνια (1906-2005). Αιτίες 
κλιματικής αλλαγής είναι οι εκπομπές αερίων του θερμοκηπίου και ειδικότερα διοξειδίου του 
άνθρακα CO2. Για το λόγο αυτό, για τη μελέτη του κλίματος στο μέλλον χρησιμοποιούνται 
διάφορα κλιματικά μοντέλα γνωστά και ως Μοντέλα Γενικής Κυκλοφορίας (General 
Circulation Models) (GCMs). Τα μοντέλα αυτά προσομοιώνουν τις κλιματικές μεταβολές 
στην ατμόσφαιρα και στους ωκεανούς για διάφορα σενάρια εκπομπών αερίων που είναι 
γνωστά ως SRES (Special Report on Emissions Scenarios) (IPCC, 2000). Τα σενάρια 
εκπομπών βασίζονται σε διάφορες μελλοντικές υποθέσεις που αφορούν τον πληθυσμό, τη 
βιομηχανική παραγωγή, την τεχνολογία κ.λπ.. Το σενάριο εκπομπών SRES το οποίο 
μελετήθηκε στην παρούσα εργασία είναι το σενάριο SRES Α2, το οποίο αποτελεί ένα ακραίο 
σενάριο (IPCC, 2000). Η διαμόρφωση του σεναρίου Α2 στηρίχθηκε σε ορισμένους βασικούς 
άξονες που σχετίζονται με: μέτρια αύξηση του μέσου παγκόσμιου κατά κεφαλήν 
εισοδήματος, ιδιαίτερα έντονη κατανάλωση ενέργειας, ραγδαία αύξηση του παγκόσμιου 
πληθυσμού, αργή και τμηματική τεχνολογική ανάπτυξη, μέτριες έως μεγάλες αλλαγές χρήσης 
γης και ραγδαία αύξηση της συγκέντρωσης του CO2. Σύμφωνα με το σενάριο αυτό οι 
συγκεντρώσεις του CO2 θα φτάσουν τα 850 ppm το 2100. 
Στην εργασία αυτή χρησιμοποιήθηκαν μηνιαία δεδομένα από το μοντέλο γενικής 
κυκλοφορίας Τ63 CGCM 3.1, του Canadian Center for Climate Modelling and Analysis, για 
το σενάριο SRES A2 (Flato et al., 2000). Το μοντέλο CGCM3.1 αποτελεί ένα Συζευγμένο 
Ατμοσφαιρικό - Ωκεάνιο μοντέλο γενικής κυκλοφορίας τρίτης γενιάς. Το μοντέλο CGCM3.1 
έχει δύο διαφορετικές εκδόσεις (IPCC, 2007). Η έκδοση Τ63 που χρησιμοποιείται στην 
παρούσα εργασία έχει κάνναβο για την ατμόσφαιρα με χωρική διακριτοποίηση 2.8ο και 31 
κάθετα επίπεδα. Η κάνναβος του ωκεανού είναι ίδια με της ατμόσφαιρας με 6 ωκεάνια κελιά 
κάτω από κάθε κελί της ατμόσφαιρας. Η ωκεάνια διακριτοποίηση είναι επομένως 1.4ο σε 
γεωγραφικό μήκος και 0.94ο σε γεωγραφικό πλάτος. Το παραπάνω παρέχει σχετικά καλύτερη 
διακριτοποίηση στις ζώνες του Τροπικού κύκλου και στα μεσαία γεωγραφικά πλάτη και 
λιγότερα προβλήματα στους μεσημβρινούς που συγκλίνουν στην Αρκτική. 
Ένα βασικό μειονέκτημα των μοντέλων γενικής κυκλοφορίας είναι ότι παρέχουν 
δεδομένα, ανάλογα με τη διακριτική τους ικανότητα, σε μεγάλες κλίμακες (μέχρι μερικές 
εκατοντάδες χιλιόμετρα) και επομένως δεν μπορούν να αποτυπώσουν κλιματικές επιδράσεις 
σε κλίμακες μικρότερες του κελιού. Παρόλα αυτά τα δεδομένα από τα GCM αποτελούν το 
σημείο αφετηρίας για οποιαδήποτε τεχνική χωρικής διακριτοποίησης, που αποβλέπει σε 
εκτίμηση των επιδράσεων της κλιματικής αλλαγής σε τοπικό επίπεδο. Για να επιτευχθεί αυτό 
αναπτύχθηκαν διάφορες μέθοδοι υποβιβασμού κλίμακας (downscaling methods), οι οποίες 
αποτελούν ουσιαστικά μία μετάβαση από τη μεγάλη κλίμακα των GCM σε μικρότερη τοπική 
κλίμακα. Οι μέθοδοι υποβιβασμού κλίμακας χωρίζονται σε δύο μεγάλες κατηγορίες: (α) Τις 
εμπειρικές - στατιστικές και (β) Των μοντέλων περιοχικής – τοπικής κλίμακας ή δυναμικού 
υποβιβασμού κλίμακας. Στην κατηγορία των εμπειρικών – στατιστικών μεθόδων ανήκουν οι 
εμπειρικές συναρτήσεις μετάβασης, η συνοπτική προσέγγιση και οι γεννήτριες καιρού 
(weather generators) (Γεωργίου κ. άλ., 2012). Στις εμπειρικές συναρτήσεις μετάβασης 
ανήκουν και τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝΔ) (Artificial Neural Networks) (ANNs) 
(Diamantopoulou, 2010, 2012; Diamantopoulou et al., 2007a,b, 2011), τα οποία 
χρησιμοποιούνται στην παρούσα εργασία. Μεταξύ των ερευνητών που χρησιμοποίησαν 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝΔ) για τον υποβιβασμό κλίμακας διαφόρων μετεωρολογικών 
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μεταβλητών, στον Ελλαδικό χώρο, είναι οι: Μαχαίρας κ. άλ., 2006, Kostopoulou et al. 
(2007), Tolika et al. (2007, 2008). 
Πρόσφατα, τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα (ΤΝΔ) (Artificial Neural Networks (ANNs)) 
(Fausett, 1994; Haykin, 1994; Dowla and Rogers, 1995; Patterson, 1996; Gurney, 1999) 
έγιναν δημοφιλή και αποτελούν σημαντικό πεδίο βασικής και εφαρμοσμένης έρευνας σε 
πολλούς τομείς όπως σε συστήματα ελέγχου, αναγνώρισης και ταξινόμησης προτύπων, 
τεχνητής νοημοσύνης, αναγνώρισης σημάτων, εικόνων και ομιλίας, μηχανικής όρασης, 
ρομποτικής, ιατρικής κτλ. Η χρήση ΤΝΔ στις γεωεπιστήμες είναι σχετικά πρόσφατη. Η 
δυνατότητα εφαρμογής των ΤΝΔ στην υδρολογία, στους υδατικούς πόρους και στην 
εκτίμηση της εξατμισοδιαπνοής έχει διερευνηθεί από διάφορους ερευνητές (Maier and 
Dandy, 2000; Samani, 2000; Odhiambo et al., 2001; Kumar et al., 2002; Sudheer et al., 2003; 
Trajkovic et al., 2003; Alvisi et al., 2006; Diamantopoulou et al., 2007a,b). Τα ΤΝΔ 
αποτελούν μία υπολογιστική διαδικασία που μιμείται τον ανθρώπινο εγκέφαλο. Βασίζονται 
στην εκπαίδευση ενός δικτύου δομικών στοιχείων, των νευρώνων (nodes). Κάθε νευρώνας 
είναι μια μονάδα επεξεργασίας πληροφοριών, o οποίος δέχεται πληροφορίες από τις εισόδους 
(inputs), τις επεξεργάζεται μέσω μιας επιλεγμένης αρχιτεκτονικής και δίνει μία έξοδο 
(output). Οι νευρώνες οργανώνονται σε επίπεδα (layers). Το πρώτο επίπεδο είναι το επίπεδο 
εισόδου (input layer), το τελευταίο επίπεδο είναι το επίπεδο εξόδου (output layer) και μεταξύ 
αυτών βρίσκεται το(τα) κρυμμένο-α επίπεδο-α (hidden layer-s). Κάθε νευρώνας ενός 
επιπέδου συνδέεται με τους νευρώνες γειτονικών επιπέδων με συνάψεις μέσω συντελεστών 
βαρύτητας χρησιμοποιώντας μια συνάρτηση ενεργοποίησης (activation function). Η 
ικανότητα πρόβλεψης ενός ΤΝΔ εξαρτάται από το βαθμό εκπαίδευσής του (training) που 
γίνεται με μετρημένα δεδομένα εισόδων και εξόδου και συνίσταται στη βαθμονόμηση των 
συντελεστών βαρύτητας ή και των χρησιμοποιούμενων συναρτήσεων. 
Στην εργασία αυτή γίνεται προσπάθεια κατάρτισης μοντέλου ΤΝΔ για τον υποβιβασμό 
κλίμακας της μηνιαίας βροχόπτωσης με τη βοήθεια μετεωρολογικών μεταβλητών που 
προβλέφθηκαν από το μοντέλο γενικής κυκλοφορίας Τ63 CGCM 3.1, για το σενάριο 
κλιματικής αλλαγής SRESΑ2. Οι παραπάνω προβλεφθείσες μετεωρολογικές μεταβλητές που 
χρησιμοποιήθηκαν για τη διαμόρφωση του μοντέλου είναι πάρα πολλές. Από στατιστική 
ανάλυση των τιμών τους προέκυψε ότι πολλές από αυτές ήταν ισχυρά συσχετισμένες μεταξύ 
τους. Προκειμένου να επιτευχθεί μείωση των βασικών πηγών μεταβλητότητας και η 
απλούστευση του μοντέλου πρόβλεψης της μηνιαίας βροχόπτωσης εφαρμόστηκε η τεχνική 
της ανάλυσης κυρίων συνιστωσών (Principal Component Analysis) (PCA) (Dunteman, 1989; 
Jolliffe, 2014). Μέσω της τεχνικής αυτής δημιουργήθηκαν νέες μεταβλητές λιγότερες σε 
αριθμό, οι οποίες περικλείοντας τη μέγιστη μεταβλητότητα των τιμών όλων των 
μετεωρολογικών μεταβλητών, χρησιμοποιήθηκαν στη συνέχεια ως εισαγόμενη πληροφορία 
στη διαδικασία κατάρτισης του ΑΝΝ (Artificial Neural Network) μοντέλου. Ως 
καταλληλότερη αρχιτεκτονική δομή για την περίπτωση που εξετάζεται επιλέχθηκε η 
αρχιτεκτονική δομή της πολυστρωματικής αντίληψης-νόησης (Multilayer perceptron) (MLP), 
κάνοντας χρήση του αλγόριθμου βελτιστοποίησης των Levenberg-Marquardt (LM) 
(Wilamowski and Yu, 2010). Ο αλγόριθμος αυτός είναι ιδιαίτερα αξιόπιστος όταν 
εφαρμόζεται σε προβλήματα εκτίμησης τύπου παλινδρόμησης ((Singh et al., 2007; 
Wilamowski and Yu, 2010; Özçelik et al., 2014; Diamantopoulou et al., 2015). Επιπλέον, έχει 
δειχθεί ότι ξεπερνά τα μειονεκτήματα που παρουσιάζει ο περισσότερο διαδεδομένος 
αλγόριθμος βελτιστοποίησης, αυτός της οπισθοδρομικής διάρθρωσης λάθους (back 
propagation). Τα σημαντικότερα μειονεκτήματα που παρουσιάζει ο αλγόριθμος της 
οπισθοδρομικής διάρθρωσης λάθους είναι ότι χρειάζεται πολύ χρόνο προκειμένου να 
ολοκληρωθεί η εκπαίδευση του νευρωνικού δικτύου, μπορεί να παρουσιάσει προσωρινή 
αστάθεια στην κατάρτιση των βαρών, ενώ επίσης έχει την τάση να παγιδεύεται σε τοπικά 
ελάχιστα κατά τη διάρκεια εκπαίδευσης του δικτύου. Αυτά τα μειονεκτήματα έχουν 
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περιγραφεί και συζητηθεί εκτενώς στη βιβλιογραφία (Wilamowski, and Yu, 2010; 
Diamantopoulou et al., 2015). 
 
2. ΜΕΘΟΔΟΙ ΚΑΙ ΔΕΔΟΜΕΝΑ 
Στην εργασία αυτή γίνεται προσπάθεια κατάρτισης μοντέλου ANN, για τον υποβιβασμό 
κλίμακας της μηνιαίας βροχόπτωσης, του σταθμού του Εξαπλατάνου, της λεκάνης του 
Αλμωπαίου, με τη βοήθεια μετεωρολογικών μεταβλητών που προβλέφθηκαν από το μοντέλο 
γενικής κυκλοφορίας Τ63 CGCM 3.1, για το σενάριο κλιματικής αλλαγής SRESΑ2. Η 
αρχιτεκτονική δομή του μοντέλου ANN είναι αυτή της πολυστρωματικής αντίληψης-νόησης 
(Multilayer perceptron) (MLP), κάνοντας χρήση του αλγόριθμου βελτιστοποίησης των 
Levenberg-Marquardt (LM) και ο συμβολισμός του είναι LMANN (Σχήμα 1). 
 
 
Σχήμα 1. Αρχιτεκτονική δομή του μοντέλου 
Νευρωνικού Δικτύου (LMANN). 
 
Η κατάρτιση ενός νευρωνικού 
δικτύου με την συγκεκριμένη 
αρχιτεκτονική δομή περιλαμβάνει 
τρία στάδια:  1) το στάδιο εκείνο 
όπου η πληροφορία ρέει από το 
επίπεδο εισόδου προς το επίπεδο 
εξόδου (feedforward), 2) του 
υπολογισμού του σχετικού 
σφάλματος (δk) και της 
οπισθοδρομικής κατεύθυνσης της 
πληροφορίας του σφάλματος από το 
επίπεδο εξόδου προς το επίπεδο 
εισόδου και 3) της ρύθμισης και 
τελικής κατάρτισης των βαρών 
(Wj,k). 






όπου: J είναι ο Ιακωβιανός πίνακας του συστήματος, I είναι ο μοναδιαίος πίνακας, μ είναι ο 
αποσβεστικός παράγοντας (damping factor) του Levenberg, δ είναι το διάνυσμα 
εκσυγχρονισμού των βαρών και E είναι το διάνυσμα των σφαλμάτων. Ο πίνακας JtJ είναι 
γνωστός και ως ο προσεγγιστικός Hessian πίνακας. 
Η αποτελεσματική εκπαίδευση του μοντέλου LMANN εξαρτάται σημαντικά από την 
τελική τιμή του αποσβεστικού παράγοντα (μ). Η τιμή αυτή προσδιορίστηκε μετά από 
δοκιμές, αρχίζοντας από την τιμή 0.1 αυξάνοντας και μειώνοντας την τιμή αυτή κατά 0.01 
μέχρι την επίτευξη του μικρότερου σφάλματος θεωρητικών τιμών του μοντέλου. Τέλος, ως 
συνάρτηση ενεργοποίησης χρησιμοποιήθηκε η μη-γραμμική εξίσωση μεταφοράς tanh(s) 

















, όπου wi είναι τα βάρη και xi είναι οι τιμές των μεταβλητών εισόδου, με 
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Τα δεδομένα τα οποία χρησιμοποιήθηκαν για την εκπαίδευση και την επαλήθευση του 
μοντέλου LMANN, αναφέρονται στην περίοδο 1975-2000 και είναι μετρημένη μηνιαία 
βροχόπτωση του Εξαπλατάνου (Γ.Π. 40 o 58΄ , Γ.Μ. 22 o 04΄, Υψόμ. 132.9 m) και μηνιαία 
δεδομένα 61 μετεωρολογικών μεταβλητών (Πίνακας 1), που προέκυψαν από τα αντίστοιχα 
ημερήσια, τα οποία προβλέφθηκαν από το μοντέλο γενικής κυκλοφορίας Τ63 CGCM 3.1 
(γεωγραφικές συντεταγμένες καννάβου Γ.Π. 40 o 27΄ , Γ.Μ. 22 o 30΄). Οι περίοδοι κλιματικής 
αλλαγής αναφέρονται στα χρονικά διαστήματα 2020-2050 και 2070-2100 και το σενάριο 
κλιματικής αλλαγής είναι το SRESA2.  
 
Πίνακας 1. Μετεωρολογικές μεταβλητές του μοντέλου γενικής κυκλοφορίας Τ63 CGCM 3.1 
(σενάριο SRESΑ2), που χρησιμοποιήθηκαν για την κατάρτιση του LMANN μοντέλου. 
 
Επίπεδο Μετεωρολογική μεταβλητή (Αριθμός μεταβλητών) 
Ατμοσφαιρικό επίπεδο 
1000 hPa, 925 hPa, 850 
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hPa,400 hPa, 300 hPa, 250 
hPa, 200 hPa, 150 hPa, 100 
hPa, 70 hPa, 50 hPa, 30 













Θερμοκρασία αέρα (οC)                                                     (17) 
Ειδική υγρασία (αδιάστατο κλάσμα)                                  (17) 





Ατμοσφαιρική πίεση στο επίπεδο της θάλασσας (Pa)         (1) 
Ατμοσφαιρική πίεση στην επιφάνεια (Pa)                           (1) 
Περιεκτικότητα της ατμόσφαιρας σε υδρατμούς (kg/m2)    (1) 
Ειδική υγρασία κοντά στην επιφάνεια (αδιάστατο κλάσμα)(1) 
Βροχόπτωση (mm)                                                                (1) 
Καθαρή ακτινοβολία (W/m2)                                                (1) 
Μέγιστη θερμοκρασία (oC)                                                   (1) 
Ελάχιστη θερμοκρασία (oC)                                                 (1) 
Μέση θερμοκρασία (oC)                                                       (1) 
Ταχύτητα ανέμου (m/s)                                                         (1) 
Σύνολο:                                61 Μετεωρολογικές Μεταβλητές 
 
Η δεύτερη διαδικασία η οποία χρησιμοποιήθηκε είναι αυτή της ανάλυσης κυρίων 
συνιστωσών (Principal Component Analysis, PCA). Πρόκειται για μια στατιστική 
διαδικασία, της οποίας στόχος είναι ο εντοπισμός μη συσχετισμένων δεδομένων μέσα από 
ένα σύνολο συσχετισμένων δεδομένων, προκειμένου να απομονωθεί τμήμα του «θορύβου» 
των δεδομένων, δηλαδή η ανούσια επανάληψη της ίδιας πληροφορίας. Στην εργασία αυτή 
εφαρμόστηκε η ανάλυση κυρίων συνιστωσών με στόχο την επιλογή ασυσχέτιστων 
συνδυασμών των αρχικών ανεξάρτητων μεταβλητών Χi, στις οποίες οφείλεται η μέγιστη 
μεταβλητότητα των τιμών της εξαρτημένης μεταβλητής Υk. Αυτό είχε ως συνέπεια τη μείωση 
των βασικών πηγών μεταβλητότητας που εκφράζονται από τις ανεξάρτητες μεταβλητές που 
χρησιμοποιήθηκαν, μέσω της δημιουργίας νέων μεταβλητών ασυσχέτιστων μεταξύ τους, τις 
κύριες συνιστώσες (PCi), οι οποίες έχουν το πλεονέκτημα να διατηρούν το μέγιστο της 
μεταβλητότητας των αρχικών μεταβλητών (Χi). Η εξαγωγή των κυρίων συνιστωσών έγινε 
μέσω της χρήσης της κανονικοποίησης του Kaiser (Kaiser, 1960), με τη χρήση της  Varimax 
μεθόδου περιστροφής (Harman, 1976), σε συνδυασμό με τη γραφική μέθοδο του scree test 
του Catell (Catell, 1966). Τέλος, χρησιμοποιήθηκαν ως μεταβλητές εισόδου στο μοντέλο 
υποβιβασμού LMANN μόνο οι συνιστώσες εκείνες που είχαν ιδιοτιμή (eigenvalue) 
μεγαλύτερη από τη μονάδα, γιατί όπως έχει περιγραφεί από τους Αbdi and Williams (2010), 
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οι συνιστώσες αυτές ενσωματώνουν το μέγιστο της διακύμανσης, ενώ ταυτόχρονα είναι 
ασυσχέτιστες μεταξύ τους. 
Κατά τη διερεύνηση και κατάρτιση του μοντέλου νευρωνικού δικτύου (LMANN), 
προκειμένου να μην υπάρξει υπερπαραμετροποίηση (overfitting) (Leahy, 1994), τα μηνιαία 
δεδομένα της περιόδου 1975-1998 χωρίστηκαν με χρήση τυχαίων αριθμών σε τρία διακριτά 
μέρη: α) στα δεδομένα κατάρτισης των βαρών (training data set) (70%), β) στα δεδομένα 
αξιολόγησης (validation data set) (15%) και γ) στα δεδομένα δοκιμής (test data set) (15%), 
των δεδομένων των 288 μηνών Το κατάλληλο LMANN μοντέλο χρησιμοποιήθηκε για τον 
υποβιβασμό κλίμακας των μηνιαίων βροχοπτώσεων του σταθμού του Εξαπλατάνου της 
περιόδου 1999-2000 και των περιόδων κλιματικής αλλαγής 2020-2050 και 2070-2100. 
 
 
3. ΑΠΟΤΕΛΕΣΜΑΤΑ ΚΑΙ ΣΥΖΗΤΗΣΗ 
Από την εφαρμογή της PCA στις 61 μετεωρολογικές μεταβλητές προκύπτει ότι οι έξι 
πρώτες συνιστώσες με ιδιοτιμές που κυμαίνονται από 37.992 έως 1.230 εξηγούν το μέγιστο 
της μεταβλητότητας των τιμών με ποσοστό περίπου 92% (Πίνακας 2). 
 





Εξηγούμενη μεταβλητότητα (%) 
Εκατοστιαίο ποσοστό Αθροιστικό ποσοστό 
1 37.992 62.283 62.283 
2 10.110 16.574 78.856 
3 2.681 4.395 83.252 
4 2.294 3.761 87.013 
5 1.822 2.987 90.000 
6 1.230 2.016 92.016 
7 0.978 1.603 93.619 







Το ίδιο συμπέρασμα εξάγεται και από το scree test του Catell (Σχήμα 2α), όπου μετά τον 
αριθμό των έξι κυρίων συνιστωσών δεν υπάρχει έντονη μεταβολή των ιδιοτιμών. Επιπλέον, 
οι έξι νέες μεταβλητές (PCi, i=1,2,…,6) που έχουν εξαχθεί με εφαρμογή της PCA, ενώ 
διατηρούν το μέγιστο της μεταβλητότητας των αρχικών μεταβλητών είναι ασυσχέτιστες 
μεταξύ τους (Σχήμα 2β).  
 
  
Σχήμα 2. (α) Scree plot και (β) Στικτό διάγραμμα των έξι κύριων συνιστωσών. 
 
Οι έξι νέες μεταβλητές (PCi, i=1..6) προέκυψαν με τη συμμετοχή όλων των 
μετεωρολογικών μεταβλητών, εμφανίζουν όμως υψηλή συσχέτιση με μερικές μόνο από 
αυτές. Για παράδειγμα, η PC1 εμφάνισε την υψηλότερη συσχέτιση με τη μετεωρολογική 
(α) (β) 
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μεταβλητή, περιεκτικότητα της ατμόσφαιρας σε υδρατμούς (kg/m2), γεγονός που οδηγεί στο 
συμπέρασμα ότι η περιεκτικότητα της ατμόσφαιρας σε υδρατμούς έχει τη μεγαλύτερη 
επίδραση στη διαμόρφωση της PC1. Αντίστοιχη συμπερασματολογία προκύπτει και για τις 
άλλες κύριες συνιστώσες από τον Πίνακα συσχετίσεων μεταξύ των μετεωρολογικών 
μεταβλητών και των κυρίων συνιστωσών. 
Το μοντέλο LMANN το οποίο καταρτίστηκε τροφοδοτήθηκε στο επίπεδο εισόδου με τις 
τιμές των έξι συνιστωσών που προέκυψαν από την PCA. Το επίπεδο εξόδου έχει μία 
μεταβλητή εξόδου, τη μηνιαία βροχόπτωση, ενώ μεταξύ αυτών υπάρχει ένα κρυμμένο 
επίπεδο με βέλτιστο αριθμό κρυμμένων νευρώνων 23, του οποίου η σύγκλιση επιτεύχθηκε 
μετά από 12 επαναλήψεις (epochs) (Σχήμα 3α). Στο Σχήμα 3β δίνεται το ιστόγραμμα 
σφαλμάτων, στο οποίο ο μέγιστος αριθμός σφαλμάτων συγκεντρώνεται γύρω από το μηδέν, 
ενώ όσο μεγαλώνει η απόλυτη τιμή του σφάλματος, η συχνότητα εμφάνισης μειώνεται. Αυτή 
η κατανομή σφαλμάτων είναι ενδεικτική ενός καλά εκπαιδευμένου νευρωνικού δικτύου, 




Σχήμα 3. (α) Βέλτιστο LMANN μοντέλο κατά την επανάληψη 12 και (β) Ιστόγραμμο 
συχνοτήτων των σφαλμάτων του. 
 
Στον Πίνακα 3 δίνονται τα στατιστικά χαρακτηριστικά των μετρημένων μηνιαίων 
βροχοπτώσεων, του σταθμού του Εξαπλατάνου, για τις περιόδους 1975-1998 και 1999-2000 
και τα αντίστοιχα στατιστικά χαρακτηριστικά και οι τιμές των κριτηρίων αξιολόγησης 
(RMSE και R) των μηνιαίων βροχοπτώσεων που προέκυψαν με υποβιβασμό κλίμακας από 
την εφαρμογή του LMANN μοντέλου.  
 
Πίνακας 3. Στατιστικά χαρακτηριστικά των μετρημένων μηνιαίων βροχοπτώσεων 
(mm/μήνα), του σταθμού του Εξαπλατάνου, για τις περιόδους 1975-1998 και 1999-2000 και 
αντίστοιχα στατιστικά χαρακτηριστικά και τιμές των κριτηρίων αξιολόγησης (RMSE και R) 
των μηνιαίων βροχοπτώσεων του μοντέλου υποβιβασμού κλίμακας LMANN. 
 





































Υποβιβ.(LMANN) 2020-2050 42.88 42.18 196.49 0 _ 372 _ 
Υποβιβ.(LMANN) 2070-2100 24.11 44.67 254.56 0 _ 372 _ 
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Στα Σχήματα 4α και 4β φαίνονται οι μετρημένες μηνιαίες βροχοπτώσεις, του σταθμού του 
Εξαπλατάνου και οι μηνιαίες βροχοπτώσεις που προέκυψαν με υποβιβασμό κλίμακας από 




Σχήμα 4. Μετρημένες μηνιαίες βροχοπτώσεις, του σταθμού του Εξαπλατάνου και μηνιαίες 
βροχοπτώσεις του μοντέλου υποβιβασμού κλίμακας LMANN, για τις περιόδους: α) 1975-
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Στον Πίνακα 3, τα κριτήρια RMSE και R δεν δίνονται για τις περιόδους κλιματικής 
αλλαγής 2020-2050 και 2070-2100 εξαιτίας του ότι για τις περιόδους αυτές δεν υπάρχουν 
μετρημένες τιμές βροχόπτωσης, για τον υπολογισμό των σφαλμάτων. Από τον Πίνακα 3 
προκύπτει ότι οι τιμές τόσο των στατιστικών κριτηρίων όσο και των κριτηρίων αξιολόγησης 
(RMSE και R), για την περίοδο επιβεβαίωσης 1999-2000 είναι πολύ κοντά στις αντίστοιχες 
τιμές της περιόδου κατάρτισης του LMANN μοντέλου, γεγονός που δείχνει την υγεία και τη 
σταθερότητα του LMANN μοντέλου, οι οποίες επιβεβαιώνονται και με τη βοήθεια των 
Σχημάτων 4α και 4β. 
Στα Σχήματα 5α και 5β φαίνονται οι μηνιαίες βροχοπτώσεις που προέκυψαν με 
υποβιβασμό κλίμακας από την εφαρμογή του LMANN μοντέλου, για τις περιόδους 





Σχήμα 5. Μηνιαίες βροχοπτώσεις, του σταθμού του Εξαπλατάνου, του μοντέλου 
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Από τον Πίνακα 3 προκύπτει επίσης ότι για την πρόσφατη περίοδο κλιματικής αλλαγής 
(2020-2050), υπάρχει μείωση της μέσης τιμής των μηνιαίων βροχοπτώσεων ενώ η αντίστοιχη 
μείωση για την απώτερη περίοδο κλιματικής αλλαγής (2070-2100) είναι πολύ μεγαλύτερη. 
Στο Σχήμα 6 φαίνονται τα θηκογράμματα (Box Plots) των μηνιαίων βροχοπτώσεων του 
σταθμού του Εξαπλατάνου, για κάθε μήνα, για την περίοδο 1975-1998 και στα Σχήματα 7α 
και 7β φαίνονται τα θηκογράμματα (Box Plots) των μηνιαίων βροχοπτώσεων του μοντέλου 
υποβιβασμού κλίμακας LMANN, για κάθε μήνα, για τις περιόδους κλιματικής αλλαγής 2020-
2050 και 2070-2100, αντίστοιχα. 
 
 
Σχήμα 6. Θηκογράμματα (Box Plots) των μηνιαίων βροχοπτώσεων του σταθμού του 




Σχήμα 7. Θηκογράμματα (Box Plots) των μηνιαίων βροχοπτώσεων του μοντέλου 
υποβιβασμού κλίμακας LMANN, για κάθε μήνα, για τις περιόδους κλιματικής αλλαγής: 
α) 2020-2050 και β) 2070-2100. 
 
Από το Σχήμα 7α φαίνεται ότι για την πρόσφατη περίοδο κλιματικής αλλαγής (2020-
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αντίστοιχη των μετρημένων μηνιαίων βροχοπτώσεων, της περιόδου 1975-1998 (Σχήμα 6), με 
εμφάνιση όμως μικρότερων μέγιστων τιμών. Από το Σχήμα 7β φαίνεται ότι για την απώτερη 
περίοδο κλιματικής αλλαγής (2070-2100), η κατανομή των μηνιαίων βροχοπτώσεων, για 
κάθε μήνα, είναι εντελώς διαφορετική από αυτή της περιόδου (2020-2050), με εμφάνιση 
μεγαλύτερων και περισσότερων μέγιστων τιμών και διαφοροποίηση εμφάνισης των 
βροχερών μηνών. Σύμφωνα με το Σχήμα 7β, οι βροχεροί μήνες είναι ο Απρίλιος, ο Μάιος, ο 




Στην εργασία αυτή, ο υποβιβασμός κλίμακας που γίνεται με την εφαρμογή του LMANN 
μοντέλου, περιγράφει τη σχέση μεταξύ της μηνιαίας βροχόπτωσης, του σταθμού του 
Εξαπλατάνου, της λεκάνης του Αλμωπαίου και των 61 μηνιαίων μετεωρολογικών 
μεταβλητών μεγάλης κλίμακας που προβλέπονται από το μοντέλο γενικής κυκλοφορίας Τ63 
CGCM 3.1, για το σενάριο κλιματικής αλλαγής SRESΑ2. Το μοντέλο LMANN το οποίο 
καταρτίστηκε τροφοδοτήθηκε στο επίπεδο εισόδου με τις τιμές των έξι κυρίων συνιστωσών 
που προέκυψαν με εφαρμογή της PCA στις 61 μετεωρολογικές μεταβλητές. Από την 
ανάλυση των αποτελεσμάτων των LMANN μοντέλων σε συνδυασμό με την ανάλυση κυρίων 
συνιστωσών, προκύπτει ότι για την πρόσφατη περίοδο κλιματικής αλλαγής (2020-2050) η 
κατανομή των μηνιαίων βροχοπτώσεων, για κάθε μήνα, είναι παρόμοια με την αντίστοιχη 
των μετρημένων μηνιαίων βροχοπτώσεων (περίοδος 1975-1998), με εμφάνιση όμως 
μικρότερων μέγιστων τιμών, ενώ για την απώτερη περίοδο κλιματικής αλλαγής (2070-2100), 
η κατανομή των μηνιαίων βροχοπτώσεων, για κάθε μήνα, είναι εντελώς διαφορετική από 
αυτή της περιόδου (2020-2050), με εμφάνιση μεγαλύτερων και περισσότερων μέγιστων 
τιμών και διαφοροποίηση των βροχερών μηνών. Το τελικό συμπέρασμα είναι ότι τα LMANN 
μοντέλα σε συνδυασμό με την ανάλυση κυρίων συνιστωσών, είναι αξιόπιστα και μπορούν να 
εφαρμοστούν για τον υποβιβασμό κλίμακας και άλλων εκτός της βροχόπτωσης 
μετεωρολογικών μεταβλητών, όπως η θερμοκρασία, η εξατμισοδιαπνοή κλπ διαφόρων 
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